Reconhecimento de crachás utilizando técnicas de Visão Computacional e Lógica Fuzzy by Amélia Conte, Luciane & Zambonatto Pezzin, Maximiliano
Reconhecimento de crachás utilizando técnicas de Visão
Computacional e Lógica Fuzzy
Luciane Amélia Conte, Maximiliano Zambonatto Pezzin
Curso de Sistemas de Informação – Universidade do Contestado (UnC)
Rua Victor Sopelsa, 1000 – 89.700-000 – Concórdia – SC – Brasil
lucianeconte@yahoo.com.br, prolabs@uncnet.br
Abstract. The constant and continuum evolution of computational tools affect
the society directly as a whole. The automation of processes can be
considered, in this inevitable and indispensable context, as something. Diverse
techniques can be applicable to the automation, amongst which, it is
distinguished Computational Vision (VC), that it makes possible the use of
algorithms of picture processing, such as the vision human being. Breaking
itself of this idea, one becomes possible to apply VC allied the Fuzzy Logic to
become autonomous worker the process of recognition of indentification
badges, optimizing and speeding the process of recognition of people, on the
basis of its indentification badges.
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Resumo. A constante e contínua evolução de ferramentas computacionais
afetam diretamente a sociedade como um todo. A automação de processos
pode ser considerada, neste contexto, como algo inevitável e indispensável.
Diversas técnicas podem ser aplicáveis à automação, dentre as quais,
destaca-se a Visão Computacional (VC), que viabiliza a utilização de
algoritmos de processamento de imagens, tal como a visão humana. Partindo-
se desta idéia, torna-se possível aplicar VC aliada a Lógica Fuzzy para tornar
autônomo o processo de reconhecimento de crachás, otimizando e agilizando
o processo de reconhecimento de pessoas, com base em seus crachás.
Palavras Chave. Visão Computacional, Reconhecimento de Imagens, Lógica
Fuzzy.
1. Introdução
O estudo de técnicas e ferramentas para auxiliar na execução de tarefas visando facilitar
o trabalho é realizado desde os primórdios pelos seres humanos. O computador é sem
dúvida uma importante ferramenta que pode gerar soluções para os mais variados tipos
de problemas. Inserido neste contexto, encontra-se a área de Visão Computacional (VC)
que tem tomado uma posição de destaque e recebido a atenção de um crescente número
de pesquisadores interessados em desenvolver soluções.
Técnicas de VC já são aplicadas em diversas áreas, como a robótica [Blank e
Ross 2001], a medicina [Barros, Soares, Dória e Carvalho 1999], a indústria [Batchelor
e Whelan 2002], entre outras. Equipamentos que fazem o reconhecimento de produtos
são usados diariamente na indústria e no comércio, muitos deles utilizando-se do
reconhecimento de código de barras.
Este artigo visa apresentar o resultado de um estudo em VC cujo objetivo é o
reconhecimento de crachás que possuem código de barras. A idéia é propor ferramentas
e técnicas para atingir o objetivo e concluir se estas podem ser utilizadas para o
desenvolvimento de um sistema com técnicas de VC, que de posse de vários crachás
possa informar qual crachá tem a maior probabilidade de pertencer a determinado
funcionário e qual não tem a mínima probabilidade de pertencer a este funcionário.
Pretende-se implementar e testar as técnicas propostas por este artigo, bem como gerar
relatórios científicos contendo o resultado de cada passo realizado.
2. Visão Computacional
A Visão Computacional (VC) pode ser compreendida como um conjunto de métodos e
técnicas através dos quais sistemas computacionais podem ser capazes de interpretar
imagens. Com esta afirmação, Wangenheim (2001) expõe a vasta gama de aplicações à
qual a VC pode ser aplicada. No entanto Ballard e Brown (2003) ressaltam que VC é
encarada imediatamente como um problema de difícil resolução, pois é preciso
reinventar, quanto a hardware e software. Contudo, os benefícios trazidos com a
utilização de técnicas nesta área compensam o fato de existir dificuldades.
A visão humana (VH) é no mínimo, impressionante, ao se considerar a rapidez
na aquisição, processamento e identificação de objetos. É através da VH que
percebemos o que está ao nosso redor, informações com as quais tomamos decisões e
executamos atividades. Contudo, muitas vezes é inviável à um ser humano observar
determinadas situações, como por exemplo, uma empresa com vários turnos de trabalho,
identificar e reconhecer o crachá das centenas de funcionários que circulam na empresa.
Este trabalho dispensaria gastos elevados, pois precisaria-se de diversas pessoas para
realizar a identificação e o reconhecimento dos crachás. Desta forma, surge a
necessidade de um sistema de visão que torne automático este processo, substituindo o
ser humano e deixando-o disponível para execução de outras tarefas, digamos, menos
fatigantes.
2.1. Reconhecimento de Imagens
No contexto da VC, Rodrigues (2002), define o termo reconhecimento como o processo
que classifica os objetos de uma imagem a partir de informações previamente
conhecidas (ou aprendidas). O reconhecimento de padrões é o processo de identificar
objetos, extraindo suas características a partir de dados que estão sobre o objeto. Esta
capacidade é bem desenvolvida nos seres humanos, que reconhecem muito bem rostos,
caligrafia de pessoas conhecidas, e muito mais.  A facilidade de reconhecer padrões
depende dos padrões dos quais o indivíduo foi exposto anteriormente. Isso leva a supor
que a estrutura selecionada para a evolução biológica, para tão bem desempenhar a
tarefa de reconhecimento de padrões, incorpora alguma forma de aprendizado e evolui
com a experiência.
O processo de reconhecimento faz parte de um processo maior denominado
análise de imagem. Análise de imagem é o processo de descoberta, identificação e
compreensão dos padrões que são relevantes na realização de tarefas baseadas em
imagens. O primeiro passo na análise de imagens, segundo Seara (1998), é a
segmentação ou separação dos objetos dentro da imagem. A segmentação procura
distinguir as partículas umas das outras e do fundo. Tal distinção permitirá a um
programa interpretar pixels contíguos e agrupá-los em regiões. A segmentação torna-se
complexa, pois tenta traduzir para o computador um processo cognitivo extremamente
sofisticado realizado através da VH.
Coutinho (apud Woodcock et al. 1994), afirma que o processo de segmentação
de imagens tem por objetivo fragmentar uma região, em unidades homogêneas,
considerando algumas de suas características intrínsecas, como por exemplo, o nível de
cinza dos pixels, textura e contraste.
3. Inteligência Artificial
Antes de definir Inteligência Artificial (IA) é necessário ter em mente o que é
Inteligência Natural. No entanto é um dos problemas da IA chegar a uma definição
efetiva de inteligência real para comparar com o desempenho de um sistema de
inteligência artificial. Os seres humanos são dotados de inteligência, isto é, possuem
habilidade natural de aprender com situações e eventos passados, ou seja, aprendem por
meio de tentativa e erro, indefinidamente.
Segundo Batchelor e Whelan (2002), mesmo em situações simples a inteligência
e a visão necessitam uma da outra, são intrínsecas. A inteligência precisa da visão para
obter os dados, e a visão precisa da inteligência para processar estes dados. Entre as
diversas técnicas de inteligência artificial encontra-se a Lógica Fuzzy, que pode ser
aplicada para indicar a probabilidade de um crachá pertencer a determinado funcionário,
já que por uma eventual falha na leitura do código de barras, ou até mesmo falha no
próprio código de barras, os dados podem ser repassados de forma a não serem 100%
idênticos, sendo este o princípio fuzzy.
3.1. Lógica Fuzzy
A lógica tradicional por trás dos computadores é baseada em coisas que podem ser
classificadas como sim ou não, verdadeiro ou falso. Ainda hoje, os computadores tem
problemas em lidar com situações que envolvessem imprecisão, incerteza. Os
computadores, geralmente funcionam com certeza numérica; determinados valores de
entrada sempre irão resultar numa mesma saída. Capturar o conhecimento impreciso ou
inexato pode ser considerado um desafio, que é abordado por uma área da ciência da
computação chamada Lógica Fuzzy ou Lógica Nebulosa. A lógica fuzzy é estudada há
décadas, mas sua aplicação nos sistemas especialistas, segundo Stair e Reynolds (2002),
somente agora vêm mostrando os primeiros resultados práticos numa variedade de
áreas.
Como comenta Laudon e Laudon (1999), mesmo as linguagens de sistemas
especialistas, que podem capturar a lógica mais refinada para a tomada de decisões,
apresentam limitações em termos de recursos para imitar processos humanos de
pensamento, quando um destes processos não pode ser expresso através de normas IF
THEN. Há diversas ocasiões em que a resposta depende de bom senso, por exemplo, o
que é uma pessoa alta? Na vida real não são bem definidas as faixas de altura. Desta
forma, através da estrutura IF THEN não é possível dar uma resposta aceitável para a
questão da altura.
A lógica fuzzy é uma teoria que permite dar forma matemática às expressões
próprias, como por exemplo, da linguagem natural, sem diminuir a potência das
mesmas. Azevedo, Brasil e Oliveira (2000) afirmam que através dela pode-se realizar
operações com palavras, onde os conjuntos “fuzzy” são os valores das palavras. É um
desenvolvimento relativamente novo em IA, baseado em regras. É projetada para
superar as limitações impostas pela lógica tradicional. Consiste em uma variedade de
conceitos e técnicas para representação e reconhecimento do conhecimento duvidoso ou
impreciso. Possibilita a criação de regras que utilizam valores aproximados ou
subjetivos, capacita o computador a imitar a forma pela qual as pessoas realmente
tomam decisões, e não fica restrita apenas a regras IF THEN.
Ao considerar um código de barras falho, seja na impressão ou na leitura, lógica
fuzzy certamente aumentaria o número de reconhecimentos, visto que nem sempre
encontraria-se algo com 100% de igualdade - um código de barras totalmente perfeito.
4. Código de Barras
Segundo Mello (2004), a tecnologia de código de barras foi desenvolvida visando a
entrada de dados automatizados e a abolição de erros humanos de digitação. Esta
tecnologia está destinada a quase todo tipo de aplicação onde se deseja automatizar a
identificação de produtos, mercadorias, pessoas, documentos, etc. O código de barras é
o Código Universal do Produto, que identifica a cada qual com um código exclusivo
baseado na largura das barras e nos espaços entre elas, conforme afirmação de Laudon e
Laudon (1999).
Existem vários padrões de código de barras, a princípio será utilizado no crachá
o código 39. De acordo com Mello (2004), este código foi criado pela empresa norte-
americana Interface Mechanism Inc. É adotado pela maioria das empresas automotivas,
de transporte aéreo e de saúde, visto a possibilidade de se codificarem caracteres
alfanuméricos que são essenciais ao controle dessas tarefas. O código 39 é um código de
barra alfanumérico. O símbolo pode ser longo o suficiente para guardar informações
codificadas. Ele é desenhado para codificar 26 letras maiúsculas, 10 dígitos e 7
caracteres especiais. Cada caractere de informações codificado num símbolo de Código
39 é composto por 5 barras e quatro espaços, num total de 9 elementos. Cada barra ou
espaço pode ser "largo" ou "estreito", e 3 dos 9 elementos são sempre largos. A Figura
01 ilustra o código 39, sendo o primeiro perfeito, e os demais com falhas.
                                              
Figura 01. Exemplos do Código 39, alguns contendo falhas.
Percebe-se ao analisar a Figura 01 que dos códigos de barras apresentados,
poderia-se usar para fazer o reconhecimento apenas os três primeiros (esquerda para a
direita), o primeiro é perfeito, o segundo contém algumas falhas, mas não existiria
problemas em reconhecê-lo, o terceiro tem bastante falhas, no entanto é possível
reconhecê-lo, ainda que o resultado não seria muito aceitável, já o quarto é impossível
para qualquer sistema fazer o reconhecimento, existem muitas falhas.
5. Proposta para a solução do problema
Com base em uma imagem que supostamente seja um crachá, um sistema precisa
descobrir se esta imagem realmente se trata de um crachá. Para tanto, primeiramente
encontra-se o início e o fim da mesma, tanto na horizontal quanto na vertical, medindo
sua altura e largura. Deve-se conhecer o tamanho da imagem, pois é necessário
encontrar dentro dela a área de interesse, a qual servirá como base para o estudo.
5.1. Segmentação
Para encontrar a área de interesse, será verificada a parte inferior da imagem, a partir de
aproximadamente 50% em relação a vertical, também a partir dos 30% até 80%, na
horizontal, a contar da borda esquerda para a direita. Verificar se nesta parte, de 50% a
60% dos pontos são escuros e se ao redor desta área existe poucos pontos, ou seja, que
aproximadamente 95% dos pontos sejam brancos. Se for desta forma, esta parte é um
código de barras, logo a imagem inicial realmente é um crachá. Como a área de
interesse foi encontrada, basta segmentar, para trabalhar com esta separadamente. A
Figura 02 apresenta um exemplo de crachá, em destaque a parte onde será feita a
verificação e as setas indicam a segmentação que ocorrerá, resultando ao final apenas a
área de interesse pronta para ser utilizada.
Figura 02. Área de verificação do crachá, depois a parte inferior do
mesmo segmentada e ao final a área de interesse segmentada.
O estudo agora será realizado apenas na imagem que foi segmentada, o restante
será descartado. Quando for mencionado o termo “imagem”, estará se referindo a parte
que foi segmentada e não mais a imagem inicial. O próximo passo é dividir a imagem
em 10 a 30 amostragens horizontais, cujo objetivo é fazer a leitura de cada parte
separadamente, pois se alguma parte do código de barras estiver por algum motivo
danificado (com sujeira) poderá ser usada outra parte, melhor que a danificada para
fazer o reconhecimento. Para melhor representar a forma como será resolvido o
problema, as figuras e exemplos terão como base a divisão apenas em 10 partes
horizontais, conforme mostra a Figura 03, além disso, todos os valores utilizados são
apenas hipotéticos.
Figura 03. A figura à esquerda está completa, à direita foi ampliada
uma parte para melhor visualizar.
O encontro da linha horizontal com a linha vertical é o local onde será lido o
pixel (ponto). A distância entre uma linha vertical e outra deve garantir que nenhuma
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parte do código de barras deixe de ser lido, isso justifica o fato de possuírem tantas
linhas verticais e também o fato de não existir a possibilidade de alterar este valor.
Quanto as linhas horizontais, o usuário do sistema pode escolher quantas serão, já que
estas determinam a velocidade a qual a leitura será efetuada, bem como a precisão no
reconhecimento do código de barras.
5.2. Matriz de análise
A leitura partirá da esquerda para a direita da imagem, será lido sempre uma largura
menor que a linha mais fina (linha fina –1), pulando até o fim do código de barras para
ler todo ele. Como dito anteriormente, a largura da área a ser lida por vez deve ser
menor que a barra mais fina para garantir que não passe alguma parte sem ser lida.
Esta leitura vai encontrar um ponto (preto) ou não (branco) e guardar em uma
matriz, conforme apresentado na Figura 04. Cada linha representa uma das 10 partes das
quais a imagem foi dividida e cada coluna representa uma leitura em tal parte, logo a
quantidade de colunas é a mesma que a quantidade de leituras que forem executadas. A
Figura 04 apresenta 15 colunas, apenas para representar como seria a matriz. O que foi
encontrado na leitura será representado através do número “0” quando for branco,
ausência de ponto, e o número “1” quando for preto, existência de um ponto.
1 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0
1 0 0 1 0 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0
1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 0
1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0
1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 1 1 0 0
1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0 0
1 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0
1 1 1 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0
1 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0
1 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0
Somatório:
10 07 02 10 0 05 06 0 10 0 10 07 10 02 0
Figura 04. Matriz de valores resultantes da análise do código de barras.
Ao final será feito um somatório de cada coluna lida (utilizando os valores
obtidos em cada uma das partes). Quando o somatório da 1ª coluna, por exemplo, for
zero é porque não existe linha, todas as partes mostraram isso representando através do
número “0”, se for 10, é por que existe linha, todas as 10 partes mostram isso,
representando através do número “1”. No entanto se o somatório resultar em 9, também
é uma linha, possui alguma falha, mas é linha, pois a maioria das partes indicou isso
através do número “1”. Se o resultado for 2 então não é linha, tem um pouco de sujeira
mas não é linha, pois a maioria das partes resultou em “0”.
Poderia se considerar linha, quando o somatório das partes resultar entre 6 e 10 e
não ser linha se o somatório for entre 0 e 3. E se o somatório resultar nos valores 4 ou 5,
é linha ou não é linha? Neste caso é necessário analisar o contexto, por exemplo, se na
coluna ao lado do somatório que resultou em 4, o somatório resultou em 7, então
provavelmente é linha. Aqui se aplica é Lógica Fuzzy, pois existe a incerteza.
5.3. Segmentação de termos do código de barras
Depois de completo o processo acima, o qual fará a descoberta do código de barras, e
identificará se é linha grossa ou fina, é necessário descobrir os dígitos equivalentes ao
código de barras. Para tanto, é preciso descobrir quantas leituras são necessárias para
formar um dígito. A partir do somatório (o qual irá gerar um vetor de resultados),
calcular e analisar os percentuais, definindo em ordem decrescente qual seria o
algarismo mais provável para aquela parte do código de barras. O código de barras do
tipo 39, que foi utilizado no crachá, precisa de 9 elementos para formar um dígito, como
representa a Figura 05.
Figura 05. Separação por dígitos
O código de barras da Figura 05 está separado por cores, onde cada cor
representa um dígito, sendo que, a parte da cor branco aparece no final de todo código
de barras do tipo 39.
5.4. Reconhecimento dos caracteres com base em análise fuzzy
De acordo com o estudo realizado, um algoritmo para o reconhecimento de crachás
precisa possuir as macro funções apresentadas no algoritmo da Figura 06. Este
algoritmo captura a imagem inicial, encontra a área de interesse, lê os pontos existentes
na mesma e armazena na matriz de análise, após realiza o somatório dos pontos e
finalmente indica qual a probabilidade de ser determinado dígito.
Algoritmo Reconhecimento_Cracha;
Inicio
   Captura da imagem ();
   Definição da área de interesse ();
   Definição da matriz de análise ();
   Leitura dos pontos ();
   Somatório dos pontos ();
   Segmentacao_vetor_análise ();
   Busca_fuzzy_digitos ();
   Definição_do_mais_provável ();
Fim.
Figura 06. Algoritmo para reconhecimento de crachás.
O algoritmo da Figura 06 apresenta somente o nome das macro funções, embora
já tenha sido definido as funções internas de cada uma das macro funções bem como
parametrizadas.
6. Conclusões
O resultado do estudo realizado mostra que é possível fazer o reconhecimento de
crachás que possuem um código de barras, desenvolvendo um sistema que utilize as
técnicas propostas por este artigo, embora que estas talvez necessitam ser aprimoradas
para obter o resultado desejado.
A aplicação de Lógica fuzzy é primordial para o sucesso em um sistema de
reconhecimento de crachás, visto que o código de barras presente nos mesmos pode ser
falho, um sistema qualquer que não utilize fuzzy, pode não ser preciso, ou até mesmo
confiável, pelo fato de não poder resolver algo que é realidade, código de barras
falhados.
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